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Préliminaires

Préliminaires

abien Lab Algorithmes d’apprentissage de CP-nets a partir de données bruitées



Préliminaires
Contexte

Contexte

e

Récupération et traitement des informations
Création d'assistants personnels (Siri, Cortana, ...)

Personnalisation en fonction des habitudes

Recommandations de plus en plus ciblées

Fabien Labernia Algorithmes d’apprentissage de CP-nets a partir de données bruitées



Préliminaires -
Contexte

Préférences

Préférences

i - 4Ry

@ Apparaissent a tous les niveaux (achats, sites Web, ...)
@ Sont facilement déductibles (clics de souris, pages visitées, ...)

o Nécessitent des structures de représentation efficaces (stockage,
propriétés, ...)

Comment représenter certains types de préférences de facon simple,
compacte, et interprétable ?
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Préliminaires

Préférences
CB

Préférences ceteris paribus

« Dois-je acheter la voiture spacieuse avec boite manuelle, ou bien le plus
petit modéle avec boite automatique 7 »

Réponse difficile car objets trop différents
Attribut = taille de la voiture, couleur, type de transmission, ...
Deux objets identiques excepté sur 1 attribut = choix plus facile

Notion ceteris paribus (« toutes choses étant égales par ailleurs »)

Swap : préférence entre une paire d'objets ceteris paribus
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Préliminaires -
Contexte

Préférences

Préférences conditionnelles

« Si je conduis seul, alors je vais préférer acheter une petite voiture. A
I'inverse, si je conduis avec ma famille, alors que je vais privilégier un plus
grand modeéle. »

@ Contexte = valeurs d'attributs
@ Préférence conditionnelle = préférence dépendante d'un contexte

@ Variable parente : variable dont les valeurs influencent les
préférences liées a une autre variable
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Préliminaires

Conte

Réseaux de préférences conditionnelles (CP-nets)

Formalisation des réseaux de préférences conditionnelles (CP-nets) par
Boutilier et al. [BBD*04] basée sur :

@ préférences ceteris paribus

@ préférences conditionnelles

(sp, tsh, sh)

(sp, ch, sh)<\/(s‘p tsh,pa)

(sp, ch, pa)

Variable Valeurs A

A Activite sp : sport
At Activité ma : mariage

tsh : t-shirt

H : haut de vétement .
ch : chemise

(ma, ch, pa

B h - pa
ma : pa - sh
(mn.tsh,pn)\ / (ma, ch, sh)

L
(ma, tsh, sh)

B+ bas de vetement | o Shott
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Préliminaires

Formulation du probléme

@ V un ensemble de n variables

Dom(V) = {v, v’} les valeurs possibles pour une variable V € V

Soit Yy = {1y,0y} un ensemble de classes tel que
e Sis=(0,0")y = v >V, alors s est étiqueté 1y
o Sis=(0,0")y = v = v, alors s est étiqueté Oy

o S={(s1,%1)s---,(Smyym)}, avec s; = (0,0')},, et y; € Yy
e Chaque s € S est potentiellement bruité par p € [0, 1]

o hs € H%., un CP-net appris

o Maximiser prec(S, hs) = %Z]l ys = hs(s)) € [0, 1]

seS

Comment apprendre, de maniére efficace, et en présence de bruit, des
réseaux de préférences conditionnelles acycliques ?
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Préliminaires

sage de CP-nets

Apprentissage de CP-nets

Méthodes existantes

@ Régression [EV09, EV10, LSD*16]

@ Réduction vers 2-SAT [DMAOQ9]

o Apprentissage de I'ordre partiel des objets [LYX"13, LXWT14]
o Apprentissage par requétes [CKLT10, KZ10, GAG13]

Limites de la littérature

@ Un seul algorithme en ligne [GAG13]
@ Trés peu d'algorithmes capables de gérer le bruit [LYXT13, LXWT14]

@ Aucune expérience sur de larges jeux de données réelles
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Préliminaires

Apprentissage de CP-nets

Nos contributions

Premiére contribution

Algorithme d'apprentissage hors ligne en milieu bruité basé sur des
requétes

.

Deuxieéme contribution

@ Algorithme d'apprentissage hors ligne en milieu bruité basé sur une
mesure d'entropie

@ Algorithme d'apprentissage en ligne en milieu bruité basé sur une
mesure d'entropie
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Algorithme hors ligne

ain d'information

Algorithme hors ligne

rtir de données bruitées



Principe général
Entrop:
Gain d’inform

Algorithme hors ligne

Intuition de |'apprentissag

Parcours de S

| Recherche de la variable conditionnée

4| Recherche de la variable parente |
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Principe général
Entrop
Gain d’'inform

Algorithme hors ligne

du

Intuition de |'apprentissag

| Recherche de la variable conditionnée

4| Recherche de la variable parente |
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Principe général
Entrop:
Gain d’inform

Algorithme hors ligne

Intuition de |'apprentissag

| Recherche de la variable conditionnée |

4| Recherche de la variable parente
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Principe général
Entrop:
Gain d’inform

Algorithme hors ligne

Intuition de |'apprentissag

| Recherche de la variable conditionnée

4| Recherche de la variable parente |
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Algorithme hors ligne

Choix de la variable conditionnée

Entropie d'une variable

@ V un ensemble de variables

@ V €V une variable

o Sy ={(s1,y1),---,((s,y1)} un ensemble de couples

@ Entropie de V associée a la classification des éléments de Sy :

N Sy,
Hyip2(Sv) = Z :5 :H1/2(5v,( U 2= Dom(v)))s
(U pom(vy)ECPT(V) 17V
avec ) ‘SU ‘SU|
H1/2(5V7( >'Dom Z 2|5 I
yeYy
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@2 2@ O-IMR-O

20 0 30 10

F12(Sa) = 0 Fy /5(S) = 0.281

- - [

9 1

F,/»(Sg) = 0.162
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20 0 30 10

F/2(Sa) =0 Fy j2(Sk) = 0.281

- - [

9 1

F,/»(Sg) = 0.162
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Algorithme hors ligne

Choix de la variable parente

Entropie d'un couple de variables

@ V un ensemble de variable
o V,Q €V deux variables tel que Q € Pa(V)
e Sy ={(s1,y1),---,((s,y)} un ensemble de couples

o Entropie du couple de variables (@, V) étant donné un ensemble

5\/ .
Fi (S = |5y |H S
12(Sv, Q) = Z Z Syl 1/2(Sv, (U 2= pom(v)), 9),
a€Dom(Q) (u:pom(vy) ECPT(V) '~V
avec

: Spel | 18y
H1/2(5V7 (U :>Dom(V))7 CI) = = Z 2‘5uq| In ‘SUql
yEYy Vv Vv
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Principe général
Entropies
n d'information

Algorithme hors ligne

Jur

Choix de la variable parente

Sport Mariage

Y
7aN
7’Lﬁ
< i~
N
1y
4
Y
Y
A@/Z\
[l /ﬂ
4
S
S
g
e
Y

30 0 0 10

Short Pantalon

T B

15 5 15 5

Fy /2(SH, B) = 0.281
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Principe général
Entropies
n d'information

Algorithme hors ligne

Jur

Choix de la variable parente

Sport Mariage

Y
7aN
7’Lﬁ
< i~
N
1y
4
Y
Y
A@/Z\
[l /ﬂ
4
S
S
g
e
Y

30 0 0 10

Short Pantalon

-0 OB

Fy /2(Sk, B) = 0.281
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Algorithme hors ligne

Recherche de tous les couples potentiels

Gain d’'information

@ V un ensemble de variable

e V,Q €V deux variables tel que Q € Pa(V)

o Sy ={(s1,y1),---,((s,y)} un ensemble de couples

@ Gain d'information de la variable @ par rapport a la variable V/,
correspondant a la différence entre I'entropie de V' avant I'ajout de

la variable @ comme variable parente, et I'entropie de V aprés son
ajout :

G12(Svs Q) = Fha(Sv) — Fija(Sv, Q)
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Algorithme hors ligne

Gain d’'information

Gija(Sa,H) = 0-0=0
Gi2(SaB) = 0-0=0
G1/2(Sm, A) 0.281 — 0 = 0.281
G1/o(Sw,B) = 0.281-0.281 =0
G1/2(Se, A) 0.162 — 0 = 0.162
Gi2(Sg, H) = 0.162-0.162 =0
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Algorithme hors ligne

Gain d’'information

Gl/z(SA, H) _ 0 o 0 — O tsh = ch ch = tsh

n 30 10
Gi/a(Sa,B) = 0-0=0

Gio(Sw.A) = 0.281—0=0.281 7
Gi/a(SH,B) = 0.281-0.281=0

Gi2(S8,A) = 0162—0=o0162 | 2 | ° 0 | 10

A tsh = ch ch>tsh  tsh>ch ch>tsh
Gi/2(Se,H) = 0.162—-0.162 =0
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Algorithme hors ligne

Gain d'information
Procédure globale

Apprentissage de plusieurs arbres de décision

S
I 1
r 1
L 1l Il |
S A SH HI?
A A
° Sp, ma sp, ma
sp = ma
L] L]
tsh > ch ch - tsh sh ; pa pa : sh

A H B

Soit V = {A, B, C}, il est possible d"apprendre en simultané plusieurs
arbres de décision J
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Algorithme hors ligne

Gain d'information
Procédure globale

Version hors ligne : procédure générale

|

Parcours de S

| Calcul de Gy /2(Sv, @), Y(V,Q) € V2 |

[Go2(5v.Q) = 0.9(V.Q) € V2 J2Us Return A

Si (V, Q)| nexiste pas

Non

Sélectionner le couple (\7 ()) maximisant G'1 /5

tel qu’aucun cycle ne soit créé

lSi (V, Q) existe

4|Mcttrc a jour CPT(V)l
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Difficultés a relever

Com

Adaptation aux flux de données 3 1pf
orne de McDiarmid

Pr globale

Adaptation aux flux de données
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Difficultés a relever
Compteurs
Adaptation aux flux de données Estimation « ompteurs
cDiarmid

Difficultés a relever

Information limitée

@ Acces unique a chaque swap
@ Comment gérer un flux de données

@ Comment estimer |'information ?

Prise de décision

@ A quel moment doit-on ajouter une variable parente ?

@ Comment distinguer le bruit d’un conditionnement ?

= Borne de McDiarmid
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Difficultés a relever

Compteurs
Adaptation aux flux de données timation des compteurs
mid
Procédure ¢ e

Compteurs de CP-regles et de variables

(0 : tsh = ch) (0 : ch > tsh)

0 0 _ s
My My, =2

Dsp ,_Osh Osp
h

: Osh
Mysp Migh : m, Mg,

ch > tsh

3|1 o] 1

(0,0")y = ma,ch,pa = ma,

0 2 2 1
Oma,, Dpa Oma . Opa
Mish Mish Mep Mepy

Exemple de mise a jour incrémentale des compteurs m
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Difficultés a relever

Compteurs
Adaptation aux flux de données timation des compteurs
mid
Procédure ¢ e

Compteurs de CP-regles et de variables

(0 : tsh = ch) (0 : ch = tsh)

[

: My, =3
Osp  Osh - Osp Osh
Mysh My o Mep Mepy

ch = tsh 3 1 0 1

ol 2 ¢ | 2] 1

Oma . Opa
Mep Mep

Oma, Opa
Mish Mish

Exemple de mise a jour incrémentale des compteurs m

Algorithmes d’apprentissage de CP-nets a partir de données bruité



Difficultés a relever

Compteurs
Adaptation aux flux de données timation des compteurs
mid
Procédure ¢ e

Compteurs de CP-regles et de variables

(0 : tsh = ch) (0 : ch = tsh)
........... It

: ch

Osp . Osh Osp ,0sh

Mish Mish 1 Men Men

m

ch - tsh 3 1 : 0 1

(0,0")y = ma,ch,)

o 2| 3] 1

: Oma,, Opa Oma
+1 T Mish Mysh Mep, 1

Tpa
Leh

Exemple de mise a jour incrémentale des compteurs m
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Difficultés a relever

Compteurs

Adaptation aux flux de données timation des compteurs
mid
Procédure ¢ e

Compteurs de CP-regles et de variables

(0 : tsh = ch) (0 : ch = tsh)

0 by R (1] B
Mysp, =9 Poomg, =3

Osp . 0sh - Osp __0sh
Mygh, Mygh o My Mep,

ch > tsh 3 1 0 1

(0,0')y = ma,ch,pa = ma,tsh,pa

0 2

Dpa
tsh

: Oma
+1 D Mgy M

+1
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Difficultés a relever
Compteurs
Adaptation aux flux de données Estimation compteurs
iarmid

Estimation des compteurs

0
m
: = |
Dsp
N My, |
I t 0
. sh

1 Mep 1

I 1

P

~ sp,sh

Mep

R - N . sp,sh
Pour une nouvelle CP-régle fixée, estimation du compteur mi’;’s ayant

simultanément les valeurs sp et sh de la nouvelle variable parente A, et
de la variable non parente B, respectivement
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Difficultés a r
Compteurs

Adaptation aux flux de données Estimation des compteurs
Borne de Mcharmld

Procédure glo

Borne de McDiarmid

Soient V € V une variable, X € Pa(V/) une variable non parente de V/, et

S\(/m‘/) un ensemble composé des my premiers swaps d’'un ensemble Sy

(les swaps sont tirés i.i.d). Considérons H; , une entropie normalisée issue

des my swaps, et @1/2 (.‘5\(/'"V)7 Q) = ’I:Il/z (5&,’"”) H1/ ( V) Q)‘
Alors pour tout § € (0, 1],

’G1/2 ( 7 Q) - Gipo (S&mv% Q)‘ < e(my,9),

[ 2 4 2
O[J €(m\/,(5) = |n(m\/) miv |n g + mi\/’

avec une probabilité d'au moins 1 — § sur |'ensemble des m swaps.
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Adaptation aux flux de données >mpteurs
Borne de Mcharmld
Procédu

Borne de McDiarmid

Ciyo (s};”’”, 4)

|
|
|
|
|
|
i
hatG s (S5 A) — lmum,d) Cago (S

|
|
|
|
|
|
|
770, A) + ema, 8)

5! mp

} 1/2 (S(B )7A)
Guyo (55, 4) - (Mp46) Ciyo (S5 A) + e(mp, 0)

12 \9g T‘TZBA 1/2 e(mp,
|

Illustration de la borne de McDiarmid
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Difficultés a relever

Compteurs

Adaptation aux flux de données Estimation des compteurs
Borne de McDiarmid
Prc

dure

Hyperparametres utilisés

Valeurs de A et €

Nombre de swaps

Prise de décision

[llustration de I'influence des hyperparamétres sur la prise de décision
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Difficultés a relever

Compteurs

Adaptation aux flux de données Estimation des compteurs
Borne de McDiarmid
Prc

dure

Hyperparametres utilisés

Valeurs de A et €

Nombre de swaps

Prise de décision

[llustration de I'influence des hyperparamétres sur la prise de décision
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Difficulté:
Compteurs

Adaptation aux flux de données Estimation des compteurs
Borne de McDiarmid

Procédur e

Hyperparametres utilisés

Hyperparametre §

@ Hyperparameétre définissant un intervalle de confiance

@ Permet de faire varier le nombre de swaps requis pour la prise de
décision

@ Plus ¢ est faible, plus la décision est considérée comme correcte

Hyperparametre 7

@ Hyperparameétre assurant une prise de décision

@ Intervient dans le cas ol il n'est pas possible de départager deux
couples de variables qui évoluent parallélement

@ Joue le role de « seuil » basé sur e

@ Permet une prise de décision dés qu'un nombre suffisant de swaps a
été observé
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Difficultés a relever

Compteurs

Adaptation aux flux de données Estimation des compteurs
Borne de McDiarmid
Prc

dure

Correction automatique des estimations

Erreur

0 i % 3 4m ~ Nombre de swaps

Illustration de I'erreur entre les compteurs estimés et les compteurs réels
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ifficult
Compteur

Adaptation aux flux de données Estimation des ¢

orne de McDiarmid

Procédure globale

Version en ligne : procédure générale

|

—>| Observation d’un nouveau swap (0,0’)y |

!

Mise & jour des entropies, puis
calcul des nouveaux gains G1/2(S{’/, Q), ¥Q € Pa(V)

|

si
<—|1110n Sélection du plus grand gain ne créant pas de cycle |

Sinon

Si ce gain existe

Si la différence entre les deux plus grands
gains est supérieure a €
ou si le nombre de swaps observés est plus grand que 7

—| Mise a jour des compteurs, ajout de la nouvelle variable parente

bien La i Algorithmes d’apprentissage de C
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Expérimentations

Expérimentations
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Protocole d’expérimentation

Expérimentations

@ p € [0,1] : probabilité d'inverser une préférence (bruit)
o S={o0;>0j|ije{l,...,m}} : base de données de swaps
o Construction de S :

@ Génération aléatoire d'un CP-net N1

@ Génération d'un swap dont la préférence est conforme a Nt
© Bruitage de ce swap suivant p

© Recommencer |'étape 2

Précision utilisée

prec(S, hs) = |5| ZH(YS = hs(s)) € [0,1]

seS
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P
]
D
[

Expérimentations

Efficacité de I'apprentissage en

|—e— 0% —=—10% ——20% |

100 .
X 90 S
= 80 =
2 70 2
g 60 3
& 50 o

0 2 46 810
nombre maximum de parents

@ Hors ligne °
@ 200 000 swaps °
@ 12 variables °

Fabien Labernia

0 2 46 810
nombre maximum de parents

En ligne
1 500 000 swaps
12 variables
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Expérimentations

Résistance au bruit : résultats

’+expérience—attendu ‘ ’+expérience—attendu
100 100
:\3 80 :\3 80
T 60 T 60
s 40 o 40
o 20 s 20
0 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
probabilité de bruit (%) probabilité de bruit (%)
@ Hors ligne o En ligne
@ 200 000 swaps @ 1 500 000 swaps

@ 12 variables @ 12 variables
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Expérimentations

Influence des hyperparamétres

|—e— 0% —=—10% ——20% | |—e— 0% —=—10% ——20%

~< 100 ~ 100
S 90 S 90
c 80 s 80
2 70 3 70
o 60 @ 60
a 50 a 50

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0 0.03 0.06 0.09

hyperparamétre § hyperparamétre 7

e 1 500 000 swaps

@ 12 variables
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Protocole d'expérimentation
Données synthétiques

Expérimentation: D
périmentations état de l'art

Convergence empirique

0% — 10% 0% — 10%
100 ] 100!
90 90
80 30
70 < 170
g 60 S 60
% 50 ; 50
g 10 5 40
[}
30 0
20
10 20
0 10
0 10 20 30 40 50 60 70 0 200 400 600 800 1,000
itérations itérations (x 1 500 swaps)
@ Hors ligne e En ligne
@ 200 000 swaps @ 1 500 000 swaps
@ 12 variables @ 12 variables
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Expérimentations

Temps de calcul

temps (secondes)

—e— 5000 —=— 10 000
——50 000 —— 200 000

100
80
60
40
20

0
0 2 46 810
nombre maximum de parents

Version hors ligne

temps (secondes)

—e— 5000 —=— 10 000
——50 000 —— 200 000

50
40
30
20
10

0
0 2 46 810
nombre maximum de parents

Version en ligne

Fabien Labernia
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ole d’expérimentation
Donné nthétiques
Données réelles

Expérimentation: ~ . g '
périmentations Comparaisons avec |'état de I'art

Données réelles

Bases de données

@ TripAdvisor

@ 240 000 reviews notées de 0 a 5

e 7 variables a binariser (notes de catégories entre 0 et 5)
e SUSHI

o 100 sushis classés (ordre total) par 5 000 utilisateurs

o 3 variables a binariser
@ Movielens

e 2 000 000 films notésde 0 a 5
o 19 variables binaires

Résultats préliminaires

@ Précision moyenne : 60%

@ Aucune évolution en fonction des variables parentes

@ Explication possible : pas de conditionnements
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ntation

Expérimentations q g "
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Comparaison avec |'état de I'art

Algorithme de Liu et al. [LXWT14]

Algorithme hors ligne

Prend en compte le bruit
Apprentissage basé sur I'ordre partiel des objets
Complexité temporelle élevée

Limité a peu de variables

Algorithme de Guerin et al. [GAG13]

@ Algorithme en ligne
@ Sans prise en compte du bruit

@ Apprentissage par sous-ensembles de variables parentes
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Expérimentations q g "
P Comparaisons avec I'état de I'art

Algorithme de Liu et al. [LXW*14]

Bruit (%) | Liu et al. [LXW"14] (%) [ Version hors ligne (%) | Version en ligne (%)
500 swaps
0 100 100 83
1 99 98 83
5 95 94 80
10 91 89 77
20 81 79 70
40 68 60 57
1 000 swaps
0 100 100 82
1 99 98 81
5 95 94 79
10 90 89 75
20 80 80 69
40 60 60 57

Résultats d'apprentissage entre les versions hors ligne, en ligne, et
I'algorithme de [LXWT14]
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ntation

Expérimentations q g "
P Comparaisons avec I'état de I'art

Algorithme de Guerin et al. [GAG13]

n [ Précision (%) Erreur (%) Indécision (%)

=3
p 98 2 0
94 6 0
5 80 2 16
08 2 0
62 2 34
12 99 1 0
ot
p 98 2 0
0 8 0
8 76 2 22
99 1 0
54 4 42
12 08 2 0

Résultats d’apprentissage entre la version en ligne (cellules grises) et
I'algorithme de [GAG13] (cellules blanches), sur 1 500 000 comparaisons
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Conclusion et perspectives

Travail réalisé

@ Algorithmes inspirés des apprentissages d'arbres de décision
@ Adaptation en ligne
@ Bonne résistance aux préférences bruitées

@ Résultats d'apprentissage encourageants

Perspectives

@ Prouver théoriquement la convergence du modeéle appris
@ Suppression de variables parentes

@ Algorithmes d'apprentissage sur les extensions des CP-nets
(TCP-nets, ...)

A\
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